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基于视觉显著性的两阶段采样突变目标跟踪算法
江晓莲 1 李翠华 1 李雄宗 1
摘 要 针对运动突变目标视觉跟踪问题, 提出一种基于视觉显著性的两阶段采样跟踪算法. 首先, 将视觉显著性信息引入
到Wang-Landau 蒙特卡罗 (Wang-Landau Monte Carlo, WLMC) 跟踪算法中, 设计了结合显著性先验的接受函数, 利用子
区域的显著性值来引导马尔可夫链的构造, 通过增大目标出现区粒子的接受概率, 提高采样效率; 其次, 针对运动序列中平滑
与突变运动共存的特点, 建立两阶段采样模型. 其中第一阶段对目标当前运动类型进行判定, 第二阶段则根据判定结果采用相
应算法. 突变运动采用基于视觉显著性的WLMC 算法, 平滑运动采用双链马尔可夫链蒙特卡罗 (Marko chain Monte Carlo,
MCMC) 算法, 以此完成目标跟踪, 提高算法的鲁棒性. 该算法既避免了目标在平滑运动时全局采样导致精度下降的缺点, 又
能在目标发生运动突变时有效捕获目标. 实验结果表明, 该算法不仅能有效处理运动突变目标的跟踪问题, 在典型图像序列上
也具有良好的鲁棒性.
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Saliency Based Tracking Method for Abrupt Motions via Two-stage Sampling
JIANG Xiao-Lian1 LI Cui-Hua1 LI Xiong-Zong1
Abstract In this paper, a saliency based tracking method via two-stage sampling is proposed for abrupt motions.
Firstly, the visual salience is introduced as a prior knowledge into the Wang-Landau Monte Carlo (WLMC)-based tracking
algorithm. By dividing the spatial space into disjoint sub-regions and assigning each sub-region a saliency value, a prior
knowledge of the promising regions is obtained; then the saliency values of sub-regions are integrated into the Markov chain
Monte Carlo (MCMC) acceptance mechanism to guide effective states sampling. Secondly, considering the abrupt motion
sequence contains both abrupt and smooth motions, a two-stage sampling model is brought up into the algorithm. In the
first stage, the model detects the motion type of the target. According to the result of the first stage, the model chooses
either the saliency-based WLMC method to track abrupt motions or the double-chain MCMC method to track smooth
motions of the target in the second stage. The algorithm efficiently addresses tracking of abrupt motions while smooth
motions are also accurately tracked. Experimental results demonstrate that this approach outperforms the state-of-the-art
algorithms on abrupt motion sequence and public benchmark sequence in terms of accuracy and robustness.
Key words Object tracking, abrupt motion, visual salience, Wang-Landau Monte Carlo (WLMC) sampling, two-stage
sampling model
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复杂背景下的运动突变目标跟踪[1−2] 是计算机
视觉跟踪领域的难点之一. 运动突变主要出现在以
下三种场景中: 1) 带镜头切换的视频 (如图 1 (a) 所
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chain Monte Carlo, MCMC)[7−9] 方法通过构造马
尔可夫链探索状态空间以生成样本, 能有效地解
决粒子滤波的粒子退化问题; 交互式马尔可夫链








可夫蒙特卡罗采样方法 (Adaptive Markov chain
Monte Carlo, AMCMC)[12]、随机逼近蒙特卡罗采
样方法 (Stochastic approximation Monte Carlo,
SAMC)[13] 及 Wang-Landau 蒙特卡罗采样方法
(Wang-Landau Monte Carlo, WLMC)[14−16] 等.














显著性模型[21] 等. 此外, Perazzi 等提出的显著性
























(Simple linear iterative clustering, SLIC)[23] 算法
进行改进, 采用更接近人类视觉的 CIE Lab (Com-
mission internationale de L′Eclairage lab, CIE
Lab) 空间进行 K 均值 (K-means) 聚类, 从而完







2 (c) 所示. 显著性滤波器算法将元素 i 的独特性定
义为元素 i 与其余元素 j 在 CIE Lab 空间的加权距
离之和.
图 1 突变运动示例
Fig. 1 Examples of abrupt motion
图 2 显著性滤波器算法过程
Fig. 2 Illustration of the main phases of the saliency filters algorithm





















法通过动态构造马尔可夫链, 产生 N 个不加权重
的离散采样, 来近似该时刻的后验概率分布. MH
(Metropolis-Hastings) 算法作为MCMC 的具体实
现形式, 在工程实践中得到了广泛应用. MH 算法的
主要思想是通过 N 个采样, 结合选取准则, 来构建
一条符合递归贝叶斯后验分布的马尔可夫链. 采样





设, 用高斯分布模拟转移. 提议函数设计如式 (1) 所
示, 其中 G 表示高斯分布:
Q(X
′


















当 δ ≥ 1 时, 接受 X ′t 为下一个新状态. 否则,
以概率 δ 接受提议状态 X
′
t ; 以 1 − δ 拒绝提议状态
X
′
t , 保持原状态 Xt 不变.







首先, 将目标的状态空间划分为 d 个不相交的
子区域:





并对每个子空间 Spi 设置状态密度值 g(S
p
i ) 和直方




初始时, 每个子空间的状态密度值 g(Spi ) 设置
为 1, 直方图 h(Spi ) 初始化为 0. 通过构造马尔可夫
链, 采样过程随机游走访问每个状态子空间. 当某
个状态被提议成功时, 其所属子空间的直方图 h(Spi )
和状态密度值 g(Spi ) 根据式 (4) 和式 (5) 进行相应
修改:
h(Spi ) → h(Spi ) + 1 (4)
g(Spi ) → g(Spi )× f (5)
式中, f 称为修正系数, 通常取大于 1 的值.
随着蒙特卡罗模拟的进行, 将会产生一个平坦
直方图. 平坦直方图应满足如下性质: 直方图中最
低 Bin 值不低于整个直方图所有 Bin 值平均值的
80%. 这就意味着每个状态子区域都在某个程度上






















































t ), 其中 X
p
t 代表位置信息, Xst 代
表尺度信息, 它们分别从属于位置信息空间 Sp 和尺
度信息空间 Ss. 目标状态表示见图 3 (a). 为了更
好地捕获目标突变信息, 将采样的位置空间 Sp 划分
成 d 个不相交的子区域: Spi , i = {1, 2, · · · , d}, 如图
3 (b) 所示.
图 3 状态空间和子区域示例
Fig. 3 Example of a state and subregions





式 (8) 中, p(Yt|Xt) 代表观测模型, 用来衡量提议状
态的观测与目标的相似程度; p(Xt|Xt−1) 代表运动
模型, 用于模拟状态的转移.
通过对N 个采样进行后验概率 p(Xt|Y1:t) 的计
算, 获得目标的最大后验概率:






















其中, Qp 提议目标位置, 包括 2 个步骤: 1) 随机挑





t . Qp 的设置能保证采样点更广度地
覆盖到目标的整个状态空间.
本文基于尺度平滑性假设, 不考虑目标发生大












著性信息, 获得显著性灰度图 (如图 4 (b) 所示). 然







式中, S(Xp) 是位置 Xp 处的显著性值, Zt 是归一
化参数.
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图 4 显著图
Fig. 4 The saliency map
b) 接受函数
将子区域的显著性值 Sal(Spi ) 引入WLMC 算
































行更新. 对于每次采样, 若提议的粒子被接受, 则根






区域. 在此基础上, 为了获得更加精细的 DOS 估计,
本文使用式 (6) 对修正系数 f 进行调整, 并将直方
图清零, 重新进行上述的估计操作, 直至下次平坦直









背景, 从而影响跟踪效果. 基于上述考虑, 本文建立
一个两阶段采样模型, 通过对目标当前的运动情况
进行判别, 选择相应采样方式进行处理.
第一阶段, 以上一帧最佳状态 X̂t−1 为起点, 先
进行平滑运动的探索. 通过构建两条并行马尔可夫
链, 进行前 n1 个粒子的提议. 采样过程中记录这 n1
个粒子中与目标最相似的粒子 X
′








t ≥ ŵt−1 ∗ θ
1, 其他
(13)
式中, ŵt−1 为 X̂t−1 的似然值, θ 为阈值. 当 mo-
tion ID 为 1 时, 代表突变运动判定结果; 为 0 时,
代表平滑运动判定结果.
第二阶段, 若检测结果为突变运动, 则采用第

















2) 进行 N 个粒子的提议
a) 第一阶段: 目标运动情况判别
i) 以上一帧最佳状态 X̂t−1 为起点, 构建双链
MCMC, 分别使用式 (1) 和式 (2) 进行第一阶段 n1
个粒子的提议和接受的判定过程; 保存这 n1 个粒子
中似然值最大的粒子 X
′
t , 及其对应似然值 w
′
t;
ii) 使用式 (13) 对运动类型进行判定.
b) 第二阶段
i) 若运动类型判定结果 motion ID=1, 使用基
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于视觉显著性的WLMC 算法, 进行余下N − n1 个
粒子的提议: 使用式 (10) 进行候选粒子状态提议;
使用式 (12) 判断提议粒子是否被接受; 使用式 (4)
和式 (5) 对子区域的 DOS 值和直方图信息进行更
新; 若直方图达到平坦状态, 则使用式 (6) 对修正系
数 f 进行调整, 并将统计直方图清零;
ii) 若 motion ID=0, 则继续进行第一阶段的双
链MCMC 的构造.
3) 根据式 (9) 获得最佳候选状态, 并输出.
4 实验结果
本算法实验的运行环境为Windows 7 系统, In-
tel Xeon (R) 双核处理器, 2.4 GHz. 算法处理一帧
平均需要 1 秒左右. 算法在 VS2010 上实现. 实
验的观测模型采用 HSV 颜色直方图作特征, 并用
Bhattacharyya 距离进行相似度度量. 在参数设置
方面, 实验将状态空间划分为 10× 3 个子区域; 式
(13) 中的运动类型判断阈值 θ 设置为 0.2, 第一阶段
采样个数 n1 取值 100, 总采样点个数 N 设置为 800
个.
4.1 实验效果测试





踪. 实验将本文算法 (详见第 3.3 节) 与当前主
流的 2 种解决突变运动的算法: AMCMC[12] 和
自适应Wang-Landau 蒙特卡罗 (Adaptive Wang-
Landau Monte Carlo, AWLMC)[15−16] 进行比较,
其中 AWLMC 算法是WLMC 算法的改进版本, 其
算法主体框架仍为 WLMC, 只是通过引入退火步
骤来对WLMC 算法进行优化. 此外, 为了验证视
觉显著性的作用, 将第 3.2 节提出的基于视觉显
著性的WLMC 跟踪算法作为对比算法, 以下称为
Saliency-AWLMC (详见第 3.2 节). 4 种算法均采
用相同的外观模型及模型更新机制.
Youngki 序列为一组行人行走镜头, 包含 14
次镜头切换. 实验部分结果 (395 帧、396 帧、726
帧、727帧、763帧)如图 5 (a)所示. 其中, 395∼ 396
帧、726∼ 727 帧发生了镜头切换. 实验结果中,
AMCMC 算法出现了 8 次较大程度的目标丢失;
AWLMC 算法前期跟踪效果较好, 但后期也出现
了不同程度的目标丢失现象. 本文算法及 Saliency-
AWLMC 在 14 次镜头切换过程中均未丢失目标,
表现出了较强的鲁棒性. 图 6 (a) 给出了 4 种算法的
中心误差, 更直观地反映跟踪效果.
Tennis 序列为低帧率序列, 相邻帧之间目标位
置突变较为明显. 实验的部分结果 (2 帧、12 帧、18
帧、19 帧、28 帧) 如图 5 (b) 所示. 由图 6 (b) 的
中心误差分析可知, 本文算法和基于视觉显著性的
Wang-Landau 蒙特卡罗算法 (Saliency-AWLMC)




Fig. 5 Tracking results of abrupt motion sequence




(4 帧、76 帧、80 帧、87 帧、117 帧) 如图 5 (c) 所










pal components analysis, PCA)[24]、PROST[25] 和
VTD[10] 提供的公开测试集. 本文选取目前流行的
5 种算法: Frag[26]、L1[27]、多示例学习 (Multiple
instance learning, MIL)[28]、主成分分析 PCA[24]、





Davidoutdoor 序列中, 目标从左往右运动, 再
返回. 期间目标外观改变, 且发生多次遮挡. 实验部
分结果 (116 帧、138 帧、199 帧、209 帧、249 帧)





果 (58 帧、545 帧、548 帧、592 帧、1 298 帧) 如图
图 6 突变运动序列的中心误差
Fig. 6 The center position error of abrupt motion sequence
图 7 通用序列跟踪效果
Fig. 7 Tracking results of benchmark sequence
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图 8 通用序列中心误差分析
Fig. 8 The center position error of benchmark sequence
图 9 序列运动类型检测图
Fig. 9 The results of motion type detection
7 (b) 所示, 图 8 (b) 给出 6 种算法在该组序列的中






分结果 (18 帧、25 帧、36 帧、41 帧、51 帧) 如图












ton、Tennis 及 Deer 四组典型序列进行测试, 以验
证其采样方式的选择是否与目标运动类型一致.
图 9 给出了 4 个序列采样方式的选择情况, 纵
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坐标 1 和 0 分别代表两阶段采样模型给出的突变和
平滑运动提议. Youngki 序列包含多次镜头切换, 突
变与平滑运动交替进行. 实验结果表明, 其实际运动
情况与两阶段采样模型判断一致; Badminton 序列
大部分做平滑运动, 与模型判断基本一致, 图 9 (b)
给出了模型在 66∼ 67 帧正确检测出目标发生平滑
运动的例子; Tennis 是低帧率序列, 每帧都发生较
为剧烈的运动突变, 由图 9 (c) 可以看出, 采样模型
检测出的主要为突变运动, 符合 Tennis 序列运动类
型特点; 模型对 Deer 序列的采样方式提议也与该序
列特点基本一致.
图 10 给出了 4 组采样实例, 描述两阶段模型对
采样方式的选择过程, 每组实例均为序列相邻的两
帧, 且带有明显的运动类型变化. 其中黄色 (符号 *
所指示区域) 和蓝色 (符号+ 所指示区域) 采样点分
别代表第一阶段平滑采样探索所构建的两条马尔可
夫链的采样结果, 白色采样点则为第二阶段选择突
变运动算法 Saliency-AWLMC 的采样结果. 图中采
样方式的变化很好地反映了采样模型检测到的运动
类型变化, 其中图 10 (a)、(c)、(d) 代表了平滑运动
















Fig. 10 Examples of sampling
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